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Resumo — Este artigo apresenta o desenvolvimento, a
integracio e a avaliacio de uma ferramenta de consulta
inteligente  baseada na técnica Retrieval-Augmented
Generation (RAG), incorporada ao Editor de Texto Coletivo
(ETC), plataforma de escrita colaborativa desenvolvida pela
UFRGS. O sistema permite que usudrios consultem
documentos previamente indexados por meio de perguntas em
linguagem natural, com entrada por texto ou voz. A soluciio
utiliza exclusivamente ferramentas e modelos de cédigo aberto,
incluindo o modelo Mistral-7B-Instruct, o mecanismo de
recuperacdo vetorial FAISS e o modelo Whisper para
reconhecimento de fala. A metodologia envolveu uma revisao
sistematica de literatura, a analise de ferramentas, o
desenvolvimento da arquitetura, a integracio com o ETC e
testes funcionais. Na avaliacio de desempenho, nove perguntas
foram aplicadas ao sistema, divididas em trés categorias —
factuais, inferenciais e multi-hop — e avaliadas pelas métricas
Precision@3, ROUGE-L, acuracia e laténcia. Os resultados
indicaram acuracia de 77,7%, com melhor desempenho em
perguntas factuais e desempenho reduzido nas questdes
inferenciais devido a limitacdes no processo de recuperacio
semintica. A analise demonstra que o componente mais critico
do sistema € a etapa de recuperacio, sugerindo melhorias como
reducdo do tamanho dos chunks e otimizacao dos embeddings.
A ferramenta integrada ao ETC mostrou-se funcional,
contribuindo para o apoio a escrita coletiva e indicando
potencial para futuras expansoes, como interpretacio de textos
presentes em imagens via OCR.

Palavras-Chave — Inteligéncia Artificial; RAG;
Recuperagdo Semantica; Modelos de Linguagem; Escrita
Coletiva.

I.  INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se consolidado como
uma das areas mais dindmicas da ciéncia da computagdo.
No campo educacional, as tecnologias baseadas em [A tém
possibilitado o desenvolvimento de ferramentas capazes de
acompanhar o desempenho dos estudantes em tempo real,
automatizar tarefas administrativas e apoiar praticas
pedagogicas por meio da andlise de dados. Assim, a
integracdo da IA a educagdo vem se mostrando promissora,
especialmente no apoio a escrita, a leitura e a construgdo de
conhecimento [1].

Os LLMs (Large Language Models) sao modelos de TA
treinados em grandes volumes de texto para aprender a
entender e gerar linguagem humana, utilizando redes
neurais e algoritmos de aprendizado de maquina (Machine
Learning). Dessa forma, o treinamento permite que os
modelos reconhecam padrdes linguisticos e gerem respostas
e textos de forma precisa. Os modelos LLMs séo treinados
com dados de artigos, livros e postagens de midia social, e
esse processo exige recursos computacionais significativos
[2]. Na educagao, a Inteligéncia Artificial tem potencial para
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transformar o processo de ensino e aprendizagem,
tornando-o mais adaptativo e eficiente.

O Editor de Texto Coletivo (ETC), ¢ uma plataforma de
escrita coletiva desenvolvida pela UFRGS (Universidade
Federal do Rio Grande do Sul), que tem sido continuamente
aprimorada visando contribuir para a qualificacdo da
produgdo textual de forma dinamica e interativa. Para isso, o
ETC conta com diversas ferramentas que apoiam a
construgdo de textos. Contudo, apesar dos avangos na
plataforma, ainda ha desafios no acesso e na organizago
das informagdes.

Nos ambientes académicos e profissionais, encontrar
rapidamente conteudos relevantes em um grande volume de
textos pode ser demorado e pouco eficiente. A busca
tradicional por palavras-chave nem sempre retornam os
trechos mais adequados ou fundamentados [3]. Depois
disso, os estudantes precisam ainda selecionar trechos,
organizar ideias e buscar entre as diferentes fontes
recuperadas para construir seus argumentos. A auséncia de
mecanismos que colaborem com esse  processo
comprometem a fluidez da escrita.

Neste sentido, este trabalho ird explorar o uso da
Inteligéncia Artificial para uma consulta de informagdes em
bases de dados qualificadas pelo usudrio. O objetivo ¢
apresentar os resultados do desenvolvimento de uma
ferramenta capaz de responder perguntas relacionadas aos
textos selecionados pelo usuario. O sistema sera
implementado no Editor de Texto Coletivo (ETC), uma
plataforma assincrona de escrita coletiva. A nova
funcionalidade utiliza recursos de IA e podera ser operada
tanto por comandos de texto quanto por comandos de voz.

A solugdo proposta visa amplia o Editor de Texto
Coletivo ao incorporar uma funcionalidade de consulta
ancorada em evidéncias textuais, permitindo que os
estudantes dialoguem com suas fontes de forma mais
sistematica e reduzam o tempo de busca de informacdes
relevantes, mantendo o vinculo entre as respostas geradas e
os documentos utilizados como base. Além disso, a
ferramenta pode apoiar praticas pedagogicas como pesquisa
guiada, analise de fontes e discussdes colaborativas, nas

quais os estudantes formulam perguntas, confrontam
diferentes trechos textuais e constroem argumentos
fundamentados.

Dessa forma, pretende-se apoiar o processo de produgio
textual dos usuarios no ETC, possibilitando reflexdes e
discussdes sobre os textos pré-selecionados, colaborando
assim com a qualidade da producao textual dos estudantes.



O presente artigo estd dividido em cinco segdes.
Inicialmente s3o apresentados os referenciais tedricos,
depois a metodologia proposta pelo trabalho, e por fim, os
resultados e discussoes, € a conclusao.

II.  REFERENCIAL TEORICO

A secao de Referencial Teoérico apresenta os
fundamentos de Inteligéncia Artificial e de suas principais
vertentes, de modo a oferecer o embasamento tedrico
necessario para a compreensao das tecnologias utilizadas ao
longo deste estudo. Além disso, descreve a ferramenta de
edigdo de textos coletivos ETC e suas funcionalidades.

A. Inteligéncia Artificial Generativa - LLMs

No 4ambito da linguagem, o Processamento de
Linguagem Natural (Natural Language Processing — NLP)
¢ o ramo da IA dedicado a permitir que os computadores
compreendam, interpretem e gerem a linguagem humana.
Nesse contexto, se inserem os Modelos de Linguagem de
Grande Porte (Large Language Models - LLM) que
aprendem a partir de grandes volumes de texto no
pré-treinamento, adquirindo conhecimento sobre padrdes de
linguagem humana e sobre o mundo. Logo, isso os torna
eficazes em tarefas de processamento de linguagem natural
que envolvem geracdo de texto, como sumarizagao,
traducdo, perguntas e respostas e chatbots [4].

B. Retrieval-Augmented Generation - RAG

Em sistemas de Perguntas e Respostas (Question
Answering - QA), uma abordagem tradicional para gerar
respostas € a geragdo condicional simples, na qual modelo
LLM gera a resposta palavra por palavra de maneira
autoregressiva, ou seja, cada palavra é condicionada as
anteriores. Além disso, esses sistemas sdo limitados ao
contexto descrito no prompt e ao conhecimento pré-treinado
do modelo. Assim, a abordagem faz com que aumente as
chances de serem geradas respostas imprecisas € com
auséncia de evidéncias textuais fundamentadas [4].

Logo, para superar essas limitagdes, foi proposto o
paradigma de Geragdo Aumentada por Recuperagdo
(Retrieval-Augmented Generation - RAG). Neste método,
antes da geracdo da resposta, sdo recuperados trechos
relevantes de uma cole¢do de documentos, incorporados
como contexto no prompt de um modelo LLM, com
instrugdes do tipo: “Com base nesses textos, responda a esta
pergunta:”. Assim, a geragdo autoregressiva ¢ condicionada
ndo apenas a pergunta, mas também aos documentos
recuperados, oferecendo uma base factual para a resposta

[4].
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Figura 1: Esbogo do modelo QA com RAG. Adaptado de
[4].

Na Figura 1 é possivel observar que, na primeira etapa,
chamada de recuperador, os documentos indexados sdo
divididos em chunks (trechos). Assim, apenas os trechos
relevantes para a pergunta formulada no prompt sdo
separados. Depois, na segunda fase de leitura e geracao da
resposta, os trechos recuperados (retrieval) sdao combinados
a pergunta e enviados como entrada para o modelo LLM,
que entdo gera a resposta com base nesse contexto.

C. Editor de Textos Coletivo (ETC)

O processo de escrita coletiva digital baseia-se em
interagdes entre os participantes que constroem um texto em
conjunto por meio de trocas, negociacdes e
compartilhamento de objetivos comuns. Esse ambiente
colaborativo favorece o uso de diferentes recursos, como
artigos e reportagens, que contribuem para a produgdo
textual e tornam o processo mais dindmico [5]. O Editor de
Texto Coletivo (ETC) ¢ uma plataforma digital criada pelo
Nucleo de Tecnologia Digital aplicada a Educacdo
(NUTED) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul,
que vem sendo aprimorado com base nas experiéncias
praticas dos alunos e professores (disponivel em

https://www.nuted.ufrgs.br/etc/). A Figura 2 mostra a
interface de login da plataforma.
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Figura 2: Interface de Login do ETC.

O sistema dispde de ferramentas que favorecem a
comunicagdo entre os participantes, como o envio de
mensagens por e-mail, inser¢do de comentarios diretamente
no texto e forum com visualizagdes cronologicas. Além
disso, funcionalidades que ajudam na produgdo e
qualificagdo do texto. As ferramentas colaboraram para a
busca por referéncias, andlise de conceitos e autoria e a
consulta de emogdes basicas dos estudantes durante a
constru¢do do texto. Todas essas funcionalidades foram
implementadas a partir de projetos de pesquisa
desenvolvidos pelo grupo.

.  METODOLOGIA

A metodologia adotada foi dividida em seis etapas,
listados na Figura 3, e aborda desde a Revisdo Sistematica
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de Literatura até a Avaliagdo de Desempenho do sistema.
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Figura 3: Fluxograma das Etapas da Metodologia.

A Revisao Sistematica de Literatura foi conduzida com o
objetivo de identificar e analisar estudos relevantes sobre o
uso da Inteligéncia Artificial na recuperacao de informagdes
em textos. O processo seguiu etapas metodologicas
propostas por [6] e adaptadas por [7] que envolvem
estratégias para busca, selecdo e sintese de publicagdes
académicas relevantes.

A Analise e Selegdo das Ferramentas foi realizada com
base nos resultados obtidos na Revisdo Sistematica de
Literatura. Nessa etapa, avaliaram-se as tecnologias ¢ os
modelos de IA utilizados nos estudos analisados, com
énfase nas estratégias de recuperagdo da informagéo,
bibliotecas empregadas e arquiteturas mais adequadas para
integracdo com sistemas externos. Dessa forma, a analise
orientou a escolha das ferramentas e técnicas mais
apropriadas para o desenvolvimento da solugédo proposta.

A etapa de Desenvolvimento do Sistema adotou a técnica
Retrieval-Augmented Generation (RAG), que combina
recuperacdo semantica de trechos relevantes e geracdo de
respostas por um modelo de linguagem. Essa abordagem
permite que o sistema responda a perguntas fundamentadas
exclusivamente nos documentos fornecidos pelo usuario,
aumentando a precisdo e reduzindo erros de alucinagio.
Além disso, foi incorporado um médulo de comando de voz,
responsavel por converter fala em texto.

A integragdo com o Editor de Texto Coletivo (ETC),
plataforma desenvolvida majoritariamente em PHP, foi
realizada em ambiente de servidor local, envolvendo ajustes
na interface, na comunica¢io entre moédulos e no fluxo de
troca de dados, garantindo a estabilidade na incorporacdo da
nova funcionalidade.

A etapa de Testes e Ajustes visaram verificar se o sistema
desenvolvido esta funcionando adequadamente. Assim,
foram conduzidos testes com documentos previamente
selecionados e perguntas elaboradas em diferentes niveis de
dificuldade, para verificar a coeréncia e a relevincia das
respostas fornecidas. Nos casos de inconsisténcia ou
limitagdes no desempenho, foram realizados os ajustes
necessarios para aprimorar o funcionamento do sistema.

Por fim, a avaliagdo de desempenho do sistema foi
conduzida com base em métricas amplamente utilizadas na
literatura sobre recuperacdo de informacdo e de
processamento de linguagem natural. Para medir a
qualidade de recuperagdo (retrieval) dos dados,
empregou-se a métrica Precision@k, enquanto a avaliagdo
da qualidade das respostas geradas, utilizou a métrica
ROUGE-L. Nas duas métricas, os valores proximos de 1

(um) representam um melhor desempenho. Além disso,
mensurou-se 0 tempo e a acuracia geral das respostas,
considerando o numero de respostas corretas fornecidas pelo
modelo em relacdo ao total de perguntas avaliadas.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta discussdo dos resultados obtidos
com o desenvolvimento da metodologia proposta.

A. Revisdo Sistematica de Literatura

A primeira etapa da Revisdo Sistematica de Literatura
consistiu na formulacao da pergunta norteadora da pesquisa:
“Quais sdo os principais modelos de Inteligéncia Artificial
usados em sistemas de perguntas e respostas?”. A partir dos
resultados obtidos através da pesquisa orientada pela
pergunta foram selecionados os trabalhos relevantes a serem
estudados.

Os estudos analisados apresentam aplicagdes de sistemas
baseados em modelos de linguagem em diferentes areas,
como o setor juridico [8], [9], educacdo [10], [11] e
aprendizado de idiomas [12]. A maioria dos estudos
empregou os modelos GPT-3.5 ¢ GPT-4 devido ao alto
desempenho ¢ a facilidade de integracdo via API (Interface
de Programacdo de Aplicacdo), embora o custo por tokens
(custo por carga de processamento) seja uma limitagdo
recorrente [8]. Dessa forma, como alternativa, os trabalhos
recorreram a modelos de cdodigo aberto, como LLaMA 2,
FLAN-TS e Mistral-7B, que eliminam custos operacionais,
mas exigem infraestrutura computacional mais robusta [13],
[14].

A técnica RAG (Retrieval-Augmented Generation)
aparece como estratégia central nos estudos revisados, pois
permite dividir documentos em trechos menores e recuperar
somente o conteudo relevante para a pergunta. Assim, se
reduz o texto encaminhado ao modelo significativamente, e
consequentemente também se diminui o consumo de tokens
nas APIs e a carga computacional ao executar modelos
locais. As principais bibliotecas utilizadas sdo o LangChain
e o Llamalndex. O LangChain se destaca por sua
flexibilidade e alto grau de customizagdo, enquanto o
Llamalndex apresenta melhor desempenho em sistemas de
perguntas e respostas especificos sobre documentos, apesar
de menos flexivel [15].

Alguns trabalhos também exploram otimizagdes para
LLMs de cédigo aberto, como o uso de QLoRA no
Mistral-7B, que possibilita fine-tuning eficiente em GPUs
com memoria reduzida [14]. No campo do reconhecimento
de voz, a biblioteca Whisper [12] se destaca por ter precisdo
em multiplos idiomas, embora o custo proporcional ao
tempo de dudio na API possa ser uma limitagao.

Por fim, as analises realizadas nos estudos selecionados
apontam para diferentes formas de avaliagdo dos sistemas.
Muitos trabalhos utilizam precisdo das respostas e tempo de
resposta como critérios principais [12]. Além disso, também
sdo encontradas avaliagdes subjetivas, com usuarios
atribuindo notas a qualidade e rapidez das respostas [10].
Contudo, outros estudos adotam métricas formais de
classificagdo e recuperagdo de informacdo, como preciséo,
recall, Fl-score, ROUGE e acuricia para mensurar a
capacidade dos sistemas de encontrar, recuperar e gerar
respostas corretas com base nos documentos [14], [16], [17].
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Figura 4: Etapas do Funcionamento do Sistema.

B. Andlise e Sele¢do das Ferramentas

Nesta etapa o objetivo ¢ avaliar as ferramentas
identificadas na revisdo e selecionar aquelas que melhor se
adequaram aos requisitos do projeto. O primeiro passo foi
decidir qual modelo de IA seria utilizado. Desse modo,
optou-se por testar exclusivamente modelos de codigo
aberto, uma vez que ndo apresentam custos de uso por token
e possuem licencas permissivas para fins académicos e
comerciais. Os modelos avaliados foram OpenHermes,
Falcon, Mistral e FLAN-TS, executados por meio da
interface genérica text-generation-webui, que permite
padronizar a comparagao entre diferentes LLMs.

O modelo FLAN-TS foi descartado porque suas respostas
limitavam-se a copiar trechos literais do texto,
demonstrando pouca habilidade inferencial. Entre os
modelos avaliados, o Mistral-7B apresentou o melhor
desempenho, com respostas mais coerentes, maior
velocidade e menor ocorréncia de erros gramaticais.

Apos a escolha do modelo, foram definidas algumas das
principais ferramentas do sistema. O framework selecionado
para aplicacdo da API foi o FastAPI, devido ao suporte
nativo nas operagdes assincronas. Na implementacdo da
técnica RAG (Retrieval-Augmented Generation), optou-se
por uma constru¢do manual, a fim de permitir maior
controle sobre as etapas de extragdo, chunking, indexagao e
recuperacao de trechos.

Dessa forma, para o banco vetorial, adotou-se o FAISS
(Facebook Al Similarity Search), uma biblioteca otimizada
de busca de vetores em alta dimensao, utilizada em sistemas
de recuperagdo semantica. Por fim, para o modulo de
comando por voz, utilizou-se o Whisper, modelo de
reconhecimento de fala desenvolvido pela OpenAl, sendo

responsavel por transcrever o dudio enviado pelo usuario e
produzir o texto, posteriormente interpretado pelo sistema.

C. Desenvolvimento do Sistema

O desenvolvimento do sistema foi orientado pelos
resultados obtidos na revisdo de literatura, e analise e
selecdo das ferramentas, que indicaram a eficacia do uso da
técnica RAG (Geragdo Aumentada de Recuperagdo) em
sistemas de perguntas e respostas baseados em texto.

A Figura 4 apresenta as etapas de funcionamento do
sistema e as principais ferramentas utilizadas em cada uma
delas. A primeira fase consiste na importagdo do documento
PDF a ser consultado e na extra¢do de seu texto por meio da
biblioteca PyPDF2. Depois, o sistema segmenta esse texto
em chunks e os converte em vetores (embeddings)
utilizando a biblioteca Sentence Transformers. Esses
embeddings sdo armazenados no FAISS, uma biblioteca de
indexacdo e busca vetorial.

A segunda fase inicia quando o usuario formula uma
pergunta, seja por texto ou por audio. Assim, caso seja uma
entrada de 4udio, a transcricdo ¢ realizada pela API
Whisper. A pergunta em formato de texto é convertida em
vetor pela biblioteca Sentence Transformers. A partir disso,
o FAISS compara o vetor da pergunta aos vetores dos
chunks armazenados, identificando e ranqueando aqueles
com maior similaridade semantica.

A Figura 5 ilustra um exemplo desse processo:
observa-se que vetores associados as palavras “cao” e
“cachorro” ocupam posigdes proximas no espago vetorial, o
que faz com que ambos sejam reconhecidos como
semanticamente relacionados durante a busca.



“cachorro” » [0.2,0.8,0.1, ...]
“cao” »[0.19, 0.81, 0.09, ...]
“carro” »[0.7,0.1, 0.9, ...]

Figura 5: Exemplo de Vetores associados a palavras.

Os chunks mais relevantes sdo entdo enviados ao modelo
de IA Mistral, responsavel por interpretar o conteudo
recuperado e formular a resposta final. Contudo, ¢
importante destacar que o modelo ndo cria informagdes que
ndo estejam presentes nos chunks retornados; caso a
informacdo ndo seja encontrada no documento, o sistema
aponta essa auséncia ao usuario.

D. Integrag¢do com ETC

O sistema foi desenvolvido para operar de forma
integrada ao Editor de Texto Coletivo (ETC), uma
plataforma de escrita coletiva desenvolvida
majoritariamente em PHP e executada em um servidor
Apache. A estrutura também hospeda a interface do usuario
do projeto, sendo responsavel por exibir botdes de controle,
historico de consultas e gerenciamento dos documentos
utilizados nas intera¢des. Entretanto, devido a necessidade
de aplicar modelos de Inteligéncia Artificial para o
processamento de linguagem natural, foi necessario
empregar um servidor adicional baseado em Python ¢
executado com o Unicorn. Assim, o servidor permite o uso
mais eficiente de bibliotecas especificas de IA ¢ de
processamento de voz.

A Figura 6 representa a arquitetura do sistema integrado
ao ETC, composta por quatro modulos principais: Interface,
API, RAG e Voice. A interface, localizada no front-end, é
responsavel pela interagdo com o usuario e pelo envio de
solicitagdes. As solicitacdes sdo encaminhadas a API,
desenvolvida com o framework FastAPI, que faz a ponte
entre o sistema em PHP e os moddulos em Python,
executadas no servidor Unicorn. O Ollama, localizado no
modulo RAG, ¢ uma plataforma que permite executar
modelos de linguagem (LLMs) localmente. No projeto, ele é
responsavel por carregar e gerenciar o modelo Mistral
7B-Instruct.
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Figura 6: Arquitetura do Sistema.

A Figura 7 apresenta a pagina de edicdo de texto da
plataforma ETC. No destaque (em vermelho), observa-se o
botdo que abre o Sistema de Consulta baseado em 1A, cuja
interface ¢ mostrada na Figura 8.
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Figura 7: Interface do ETC com o Sistema de Consulta.

Na interface do Sistema de Consulta, apresentada na
Figura 8, o usuario pode indexar novos documentos,
remover documentos existentes, registrar e enviar perguntas,
bem como visualizar, exportar e limpar o historico de
interagdo.

Além disso, caso algum documento seja removido da
pasta de uploads, ha também a opcdo de atualizar o indice
para que apenas os arquivos validos sejam considerados na
recuperacdo de informacgdes. A interface exibe ainda
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Figura 8: Interface do Sistema de Consulta.



indicadores sobre o nimero de documentos indexados, a
quantidade de perguntas realizadas na sessdo, e a situacdo
dos modulos de API e do sistema de comando de voz. No
histérico exportado, o usudrio consegue verificar se cada
pergunta foi feita por voz ou texto, quais documentos foram
utilizados como fonte para gerar a resposta, e a data e
horario de cada interagdo.

E. Testes e Ajustes

Os testes de funcionamento foram conduzidos para
avaliar a estabilidade da aplicacdo, a consisténcia da
recuperacdo de documentos ¢ o desempenho do médulo de
comando de voz. Inicialmente, o sistema utilizava o
ChromaDB como banco vetorial; entretanto, durante os
testes observou-se instabilidade e dificuldades na
recuperacdo de trechos longos. Por esse motivo, optou-se
pela substituicdo do ChromaDB pelo FAISS, uma biblioteca
desenvolvida pela Meta. O FAISS demonstrou maior
velocidade, estabilidade e menor propensao a falhas durante
a operagao.

Para verificar o funcionamento geral da solugdo, foram
realizados testes com multiplos documentos PDF contendo
estruturas e formatos distintos. O objetivo foi assegurar que
o processo de extragdo textual, divisdo em chunks,
indexagd0 e recuperagdo operasse corretamente em
diferentes condi¢des. Assim, parte desses testes foram
realizados com o sistema ja integrado ao ETC, para avaliar o
comportamento da ferramenta dentro do fluxo real de uso.
Os testes indicaram que o sistema manteve desempenho
estavel, exibindo corretamente o historico de consultas, a
lista de documentos indexados e as respostas geradas pelo
modelo.

Além disso, também foi avaliado o modulo de comando
de voz, responsavel por transcrever perguntas realizadas
oralmente. Nesta etapa, constatou-se que ruidos ambientais
influenciam significativamente a qualidade das transcri¢des
feitas pelo Whisper e para minimizar esses erros, utilizou-se
o microfone Lark M2S sem fio com tecnologia de redugéo
de ruido.

F. Avaliagdo de Desempenho

A avalia¢do de desempenho do sistema foi conduzida a
partir de um conjunto de nove perguntas, divididas em trés
categorias:

e Perguntas factuais: respostas diretas, localizaveis
no texto.

e Perguntas inferenciais: exigem interpretacdo,
sintese ou relacdo entre trechos proximos.

e Perguntas multi-hop: dependem de duas ou mais
partes distintas do documento.

A avaliacdo do sistema foi realizada a partir de um artigo
cientifico, que descreve o desenvolvimento de uma
funcionalidade de reconhecimento de expressdes faciais
integrada ao ETC [18].

As perguntas factuais envolveram a busca de informagdes
de bibliotecas utilizadas, autoria e expressdes faciais
identificadas pela funcionalidade. As perguntas inferenciais
exigiram que o sistema encontrasse a justificativa para
decisdes metodologicas e a relagdo entre aspectos técnicos e
a experiéncia dos usuarios. Por fim, as perguntas do tipo
multi-hop demandaram a integracdo de informacdes
provenientes de diferentes se¢des do documento, como os

achados da Revisdo Sistematica de Literatura, limita¢des
apontadas pela literatura e sugestdes de trabalhos futuros.

Para cada pergunta, o sistema executou o pipeline
completo: busca semantica, sele¢do dos trés melhores
trechos ( avaliadas pela Precision@3) e geragdo de resposta
via modelo Mistral-7B. As respostas geradas foram
avaliadas pelas métricas ROUGE-L e acurécia.

A métrica Precision@k [19] quantifica a proporcdo de
trechos (chunks) relevantes entre os k primeiros resultados
retornados pelo mecanismo de busca vetorial do RAG.
Assim, essa métrica ¢ empregada para avaliar a capacidade
do sistema de recuperacdo, em priorizar os segmentos mais
informativos e para responder a pergunta do usuario. A
defini¢ao formal é:

TPk

P@K = TPk + FPk

Na foérmula, TPy representa o numero de trechos
relevantes presentes entre os top-k resultados e FPg
representa o numero de trechos irrelevantes entre esses
mesmos k retornos. No presente estudo, utilizou-se k = 3,
avaliando assim os trés primeiros chunks recuperados para
cada pergunta.

A métrica ROUGE-L avalia o grau de sobreposi¢do de
conteido entre a resposta produzida pelo sistema ¢ a
resposta de referéncia. O ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation) é um conjunto de
métricas amplamente utilizado em tarefas de sumarizagdo
automatica [20]. A métrica permite avaliar similaridade
semantica e preservagdo de estrutura textual, mesmo quando
ha pequenas variagdes lexicais ou sintaticas. Neste trabalho,
o ROUGE-L foi calculado utilizando a biblioteca Rouge do
Python.

Por fim, a Acuricia geral do sistema foi avaliada
considerando a propor¢do de respostas corretas, avaliadas
pelo autor, dentre o total de perguntas aplicadas: [21]:

Numeros de Respostas Corretas
Total de Perguntas

Acuracia =

Por definigdo, a resposta foi considerada correta, quando
transmitia a mesma informacdo essencial da resposta de
referéncia, independentemente de variagdes redacionais.
Dessa forma, esse calculo permite avaliar a capacidade
global do modelo em responder adequadamente as questdes
propostas.

As Perguntas Factuais obtiveram o melhor desempenho
(Precision@3 = 0.56, ROUGE-L = 0.60), com todas as trés
perguntas respondidas corretamente. As respostas factuais
estdo presentes de forma explicita no documento, desse
modo, o sistema conseguiu recuperar a0 menos um ou dois
trechos diretamente relevantes com as perguntas.

As Perguntas Inferenciais apresentaram o0 menor
desempenho entre as categorias (Precision@3 = 0.11;
ROUGE-L = 0.12). O sistema respondeu corretamente
apenas 1 das 3 perguntas, o que contribuiu para reduzir o
ROUGE-L médio. As duas perguntas que ndo foram
respondidas dependiam de informagdes presentes em um
mesmo trecho extenso do texto original, o que levantou a



hipotese inicial de que esse segmento pudesse ter sido
fragmentado em multiplos chunks durante a etapa de
divisdo. Apos a verificagdo, constatou-se que o trecho
relevante estava devidamente armazenado no banco vetorial.
Assim, descartou-se o problema de segmentagdo e
concluiu-se que a limitacdo estd relacionada ao proprio
mecanismo de busca do FAISS, que tende a ser penalizado
ao recuperar chunks longos e semanticamente densos,
contendo diversos assuntos mesclados. Logo, esse tipo de
estrutura dificulta a identificacdo precisa do subtema
especifico solicitado na pergunta, reduzindo a capacidade do
recuperador em priorizar o trecho mais relevante.

As Perguntas Multi-hop apresentaram desempenho
intermediario (Precision@3 = 0.33; ROUGE-L = 0.40). O
sistema respondeu corretamente as trés perguntas e
recuperou ao menos um chunk relevante em cada caso, o
que explica a precisdo de 0,33. O valor do ROUGE-L foi
reduzido principalmente porque, em uma das respostas, o
modelo gerou a informagdo em formato de tdpicos,
alterando a ordem e a continuidade das palavras em relagdo
a resposta esperada. O ROUGE-L mede sobreposigéo
sequencial, assim, essa mudanga estrutural diminuiu a
similaridade calculada pela métrica, mesmo que o contetido
essencial estivesse correto.

O valor do ROUGE-L ¢ diretamente influenciado pelos
chunks recuperados, sua analise foi entdo feita
separadamente. No total, o sistema respondeu corretamente
sete das nove perguntas e, considerando apenas perguntas
respondidas corretamente, o ROUGE-L apresentou média
0,48, indicando que, quando o modelo acerta, ele tende a
captar a ideia central da resposta esperada, ainda que com
varia¢des de forma ou ordenacgdo textual.

A tabela a seguir apresenta as médias gerais das métricas
avaliadas, contemplando as nove perguntas feitas ao
sistema:

Tabela 1: Resultados Gerais das Métricas Aplicadas.

Valor
Médio

Precision@?3 0,33

Métrica Interpretacio

33% dos trechos recuperados
eram relevantes

ROUGE-L 0,38 38% de similaridade média

com a resposta esperada

Acuracia 0,777 77,7% das respostas estavam
corretas
Laténcia 2,9 Tempo médio de resposta em

segundos

O valor da precisdo indica que, de modo geral, as
perguntas conseguiram recuperar ao menos um chunk
relevante entre os trés retornados. Neste sentido, esse
resultado ¢ satisfatorio, considerando que algumas respostas
estavam presentes apenas uma vez no documento, o que
naturalmente reduz a probabilidade de o mecanismo de
recuperacdo identificar multiplos trechos relevantes para
determinadas perguntas.

O tempo médio de resposta do sistema foi de 2,94
segundos. Esse tempo de resposta ¢ esperado para sistemas
RAG executados localmente, uma vez que a laténcia total
depende principalmente da busca vetorial no FAISS e da
geracdo da resposta pelo modelo de linguagem. Perguntas
que exigiam raciocinio mais complexo ou respostas mais
extensas apresentaram laténcias ligeiramente maiores,
especialmente nas questdes classificadas como multi-hop
(3,95s em média).

A acuracia de 77,7% indica que o sistema foi capaz de
responder corretamente a maioria das perguntas. No entanto,
esse valor reflete o desempenho do sistema na totalidade, e
ndo exclusivamente a capacidade do modelo Mistral. Isso
evidencia que a principal limitagdo estd na etapa de
recuperacdo de informagdes (RAG), sugerindo a
necessidade de aprimorar o mecanismo de busca e seleg@o
de chunks para que o modelo possa gerar respostas ainda
mais consistentes.

Por fim, para efeito de comparagdo com trabalhos
semelhantes, destaca-se o estudo de [14], que também
empregou métricas automaticas para avaliar respostas
geradas por modelos de linguagem. A autora utilizou a
métrica ROUGE para mensurar a similaridade entre as
respostas produzidas pelo sistema e uma resposta de
referéncia definida pelo pesquisador. Apesar de possiveis
diferencas na implementagdo, por existirem variagdes como
ROUGE-1, ROUGE-2 ou ROUGE-L, trata-se da mesma
familia de métricas. Dessa forma, os valores obtidos neste
projeto sdo comparaveis aos resultados apresentados em
[14], da qual obtiveram valores variando de 0,27 a 0,74 em
diferentes modelos de LLM. Portanto, conclui-se que ambos
os sistemas atingiram um nivel similar de retencdo de
conteudo relevante nas respostas.

V.  CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento, a
integracdo e a avaliagdo de um sistema de consulta
inteligente baseado na técnica Retrieval-Augmented
Generation (RAG), incorporado ao Editor de Texto Coletivo
(ETC). A solucdo proposta permite que usuarios realizem
perguntas em linguagem natural sobre documentos
previamente indexados, utilizando comandos de texto e de
voz. O sistema foi desenvolvido com modelos e ferramentas
de codigo aberto, destacando o wuso do modelo
Mistral-7B-Instruct  via Ollama, o mecanismo de
recuperacdo vetorial FAISS e o Whisper para transcrigdo de
dudio. Os resultados demonstraram que o sistema foi capaz
de responder corretamente 77,7% das perguntas formuladas,
evidenciando sua viabilidade para apoiar o processo de
escrita e consulta de informagdes no ETC.

A andlise das métricas de desempenho mostrou, porém,
que a principal limitagdo reside na etapa de recuperag@o dos
trechos relevantes: quando o sistema recupera bons trechos,
o modelo Mistral tende a formular respostas
semanticamente adequadas; quando a recuperagdo falha, o
desempenho global se reduz. Assim, conclui-se que o
desempenho limitado ndo se deve ao modelo Mistral, mas
principalmente ao mecanismo de recuperagdo semantica.
Isso indica que futuras melhorias devem se concentrar no
processo de chunking e no método de indexacdo. A redugio
do tamanho dos chunks, por exemplo, pode melhorar a
precisao do FAISS, reduzindo a perda de informagdes
importantes dentro de trechos muito grandes. Além disso,



outra melhoria possivel seria o uso de embeddings mais
especializados para textos longos ou inclusdo de
mecanismos de filtragem semantica secundaria antes da
geragao.

Do ponto de vista pedagogico, o sistema contribui para o
uso ético da informagdo ao manter a rastreabilidade entre as
respostas geradas e os documentos que as fundamentam.
Essa caracteristica possibilita a media¢ao docente no uso da
ferramenta, orientando os estudantes quanto a formulagio
de perguntas, a avaliagdo da qualidade das fontes e a
interpretacdo critica das respostas fornecidas pela IA. Em
cenarios educacionais, a solugdo pode ser explorada em
atividades como elaboragdo de resumos criticos, revisdes de
literatura colaborativas e debates fundamentados em textos,
fortalecendo praticas de autoria ¢ reflexo académica no
ambiente do ETC.

Desse modo, a possibilidade de ampliar a ferramenta
para interpretar textos presentes em imagens pela tecnologia
OCR  (Reconhecimento ~ Optico de  Caracteres),
funcionalidade atualmente ndo suportada pelo Mistral, pode
expandir a aplicabilidade em contextos educacionais.

Por fim, o sistema desenvolvido cumpriu seu objetivo de
integrar uma funcionalidade de consulta inteligente ao ETC,
oferecendo apoio ao processo de escrita e possibilitando, a
partir de tecnologias baseadas em IA, qualificar a produgéo
textual desses usuarios. Os resultados obtidos demonstram o
potencial da abordagem RAG em ambientes educacionais e
indicam  caminhos para aprimoramentos futuros,
especialmente na etapa de recuperagdo, que se mostra o
elemento mais determinante para elevar o desempenho geral
da solucao.
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